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1. INTRODUCCI ´ON
La mayorı´a de las grandes encuestas que llevan a cabo los organismos estadı´sticos na-
cionales han sido disen˜adas en base a un taman˜o muestral que garantiza la mayor fiabi-
lidad de los estimadores a escala estatal. El taman˜o de las muestras y su disen˜o suelen
ser adecuados para proporcionar una precisio´n aceptable cuando se desea obtener esti-
madores para algunas a´reas ma´s pequen˜as, por ejemplo a escala regional o provincial.
Sin embargo, en ciertos casos el taman˜o de las muestras es insuficiente. ´Este es el caso
si se quiere estimar no ya los niveles de una variable, sino su tasa de variacio´n inter-
anual, ya que este estadı´stico tiene una varianza mucho mayor. Esta es una situacio´n
normal y muy relevante en el a´mbito de la estadı´stica econo´mica. Conocer la evolucio´n
de las variables es muchas veces tan o ma´s importante que conocer su nivel.
Si se desea ofrecer informacio´n estadı´stica adecuada para esas a´reas ma´s pequen˜as so´lo
hay dos alternativas posibles: o se repite la encuesta adecua´ndola al taman˜o del a´rea de
intere´s, o se recurre a la teorı´a estadı´stica de estimacio´n en pequen˜as a´reas para mejorar
la calidad de los estimadores obtenidos a partir de la encuesta original.
En nuestro paı´s existen encuestas disen˜adas y aplicadas a algunas CA, que ofrecen un
estimador ideal. Esta situacio´n se da sobre todo en el Paı´s Vasco. Sin embargo debemos
reconocer que los recursos empleados en la ejecucio´n de estas encuestas son importan-
tes, y la duplicacio´n de cuestionarios en un mismo territorio representa un problema
muy significativo. Por esta razo´n, algunas CCAA se han decantado hacia la utilizacio´n
de algu´n tipo de estimador indirecto. Como ejemplo podemos citar el caso de Cata-
lun˜a, donde el Institut d’Estadı´stica de Catalunya (Idescat) ha elaborado un estimador
sinte´tico del ´Indice de Produccio´n Industrial que ha resultado una alternativa muy ade-
cuada en ese territorio (ve´ase Costa, 1996 o Costa y Galter, 1994). Este estimador es
un ı´ndice compuesto que utiliza 153 ı´ndices primarios estimados a escala nacional, y
los pondera en funcio´n de su importancia relativa en la economı´a catalana. El Instituto
Nacional de Estadı´stica publico´ durante un cierto tiempo unos estimadores regionales
del IPI basados en esta metodologı´a; sin embargo, estudios como los de Clar, Ramos
y Surin˜ach (2000) han cuestionado la idoneidad de extender la metodologı´a catalana al
resto de territorios del Estado. El problema principal es que, para evitar que los sesgos
de los estimadores sinte´ticos sean relevantes, es necesario que la estructura industrial
de la CA sea similar a la del conjunto nacional, y eso no se da en todos los territorios
considerados. Por lo tanto el estimador sinte´tico puede ser excesivamente sesgado en
algunos casos. En este trabajo pretendemos exponer y aplicar algunas de las soluciones
ofrecidas por la teorı´a estadı´stica para la elaboracio´n de estimadores mejorados.
Existe una variada metodologı´a que versa sobre el desarrollo de estimadores en a´reas
pequen˜as. El lector puede consultar los artı´culos de Platek, Rao, Sa¨rndal y Singh (1987),
Isaki (1990), Ghosh y Rao (1994), o Singh, Gambino y Mantel (1994) y obtener una vi-
sio´n de conjunto de las mismas. Una primera clasificacio´n divide los diversos me´todos
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existentes en dos categorı´as: me´todos tradicionales, y me´todos basados en modelos. A
su vez, los me´todos tradicionales pueden incluir estimadores directos, indirectos, o una
combinacio´n de ambos. Los estimadores directos tradicionales utilizan u´nicamente da-
tos provenientes del a´rea pequen˜a de intere´s. Son por lo general no sesgados pero un in-
suficiente taman˜o muestral hace que cuenten con una elevada varianza. Los estimadores
indirectos tradicionales y los estimadores basados en modelos obtienen ma´s precisio´n
al utilizar tambie´n observaciones muestrales que provienen de a´reas relacionadas, o
a´reas vecinas. Los estimadores sinte´ticos son estimadores tradicionales indirectos que
se obtienen a partir de estimadores no sesgados de un a´rea grande. A partir de e´stos
u´ltimos es posible derivar estimadores para a´reas ma´s pequen˜as bajo el supuesto de que
e´stas poseen la misma estructura (a efectos del feno´meno estudiado) que la gran a´rea
inicial. El incumplimiento de esta condicio´n puede resultar en estimadores sesgados.
Los estimadores compuestos tradicionales son una combinacio´n lineal de estimadores
directos y estimadores sinte´ticos. Los estimadores basados en modelos pueden interpre-
tarse como estimadores compuestos, pero a diferencia de los tradicionales en los que
los pesos se determinan de antemano o simplemente se hacen dependientes del taman˜o
de la muestra, aquı´ esas ponderaciones dependen de la estructura de covarianzas del
estimador. Para ma´s informacio´n sobre este tema se pueden consultar los artı´culos re-
cientes de Cressie (1995), Datta et al. (1999), Farrell, MacGibbon y Tomberlin (1997),
Ghosh y Rao (1994), Pfefferman y Barnard (1991), Raghunathan (1993), Singh, Mantel
y Thomas (1994), Singh, Stukel y Pfeffermann (1998), o Thomas, Longford y Rolph
(1994).
El estimador compuesto propuesto en este artı´culo minimiza el error cuadra´tico medio,
una vez especificado un modelo de comportamiento de la varianza. En este sentido,
representa una mejora respecto de estimadores alternativos, directos o sinte´ticos (indi-
rectos), en a´reas pequen˜as. Ilustraremos la te´cnica con ayuda de los datos de ocupacio´n
provenientes de la Encuesta de Poblacio´n Activa, pero la metodologı´a propuesta pue-
de ser aplicada a la estimacio´n de otros indicadores con muy pocas modificaciones.
Nos centraremos en concreto en la variacio´n trimestral del empleo total en el sector in-
dustrial. La varianza de los datos tiene mu´ltiples componentes: dependera´ del territorio
considerado y del perı´odo considerado.
En la seccio´n 2 exponemos los fundamentos teo´ricos de la estimacio´n de a´reas pequen˜as
que proponemos. Los datos son descritos en la seccio´n 3 y en la 4 adaptamos la teorı´a
al caso que nos ocupa. La seccio´n 5 expone los resultados principales de la aplicacio´n
del estimador a las 17 CCAA espan˜olas. La seccio´n 6 concluye el presente trabajo, re-
sume las conclusiones y sugiere lı´neas futuras de desarrollo de estimadores regionales.
Los ape´ndices A, B y C muestran los datos originales, algunos ca´lculos estadı´sticos,
y desarrollos teo´ricos que por su complejidad se ha preferido mantener al margen del
texto principal.
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2. FUNDAMENTOS TE ´ORICOS DE LA ESTIMACI ´ON EN ´AREAS
PEQUE ˜NAS
Supongamos que disponemos de dos estimadores  θ1  

θ1 σ21

y  θ2  

θ2 σ22

que
son (aproximadamente) incorrelacionados y deseamos estimar el para´metro θ 2 (en el
presente trabajo,  θ   θ σ2 denota que la media y la varianza del estadı´stico  θ son
respectivamente θ y σ2). En el caso general en que θ1   θ2, es obvio que el criterio de
primar a un estimador centrado conduce a elegir  θ2 y, por tanto, a ignorar por comple-
to el valor de  θ1. Sin embargo, cuando la varianza σ22 es grande en comparacio´n con
σ21 y con el sesgo al cuadrado θ1θ2
2
, se puede demostrar que la informacio´n que
proporciona  θ1 no es despreciable en la estimacio´n de θ2. Un estimador alternativo al
estimador centrado de θ2, es el estimador compuesto
(1)  θc   π θ1 1π θ2 
con un peso π adecuado para combinar de forma «o´ptima» la informacio´n sobre θ 2
contenida en los estimadores  θ1 y  θ2.
Un posible y comu´nmente aceptado criterio de optimalidad consiste en minimizar la
media de los errores de estimacio´n al cuadrado, es decir, minimizar el MSE («mean
square error») del estimador. Dado que MSE

 θc

 

E θcθ2
2
Var θc, con
E θcθ2   Eπ θ1 1π θ2θ2   πθ1 1πθ2θ2   πθ1θ2
y Var θc   π2σ21 1π
2σ22 (en el caso de  θ1 y  θ2 incorrelacionados), obtenemos
MSE θc   π2 θ1θ22 π2σ21 1π
2σ22
De manera que minimizar el MSE conduce a resolver la ecuacio´n
πθ1θ22 πσ21 1πσ22   0 
es decir,
πθ1θ22 σ21 σ22   σ22 
de manera que ell valor o´ptimo de π es π  σ22v, con v   θ1θ2
2
σ21 σ
2
2.
No´tese que cuando la varianza σ21 es pequen˜a con relacio´n a los dema´s te´rminos que
componen v, obtenemos la siguiente expresio´n
(2) π  σ
2
2
θ1θ22 σ22
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Dado que en general el sesgo al cuadrado θ1θ22 es desconocido, aproximaremos
dicho valor mediante δ2   E θ1θ22, que a menudo se correspondera´ con la deno-
minada varianza entre grupos. En general σ22 es una varianza dentro de grupos.
Cabe remarcar los casos extremos:
1. cuando la dispersio´n dentro de los grupos es pequen˜a en relacio´n al sesgo, π   0 y
el estimador compuesto coincide con  θ2;
2. cuando la dispersio´n entre grupos δ2 es pequen˜a en relacio´n a la varianza entre gru-
pos, entonces el estimador compuesto coincide con  θ1.
Un caso ma´s general vendrı´a descrito por dos estimadores  θ1  

θ1 σ21

y  θ2  

θ2 σ22

en donde la varianza σ21 no es ignorable y la covarianza γ  covθ1 θ2 es no nula. En
este caso se demuestra que el valor o´ptimo π viene dado por (Longford, 2001)
(3) π  σ
2
2 γ
θ1θ22 σ21 σ222γ
No´tese que en dicho caso sera´ necesaria tambie´n informacio´n sobre el valor de la cova-
rianza γ. En el caso de muestreo aleatorio simple dicha covarianza sera´ igual a qσ 22
con 0 q 1  donde q es la fraccio´n de muestra aportada por la k-e´sima CA, de manera
que la expresio´n anterior se transforma en
(4) π  σ
2
2 1q
θ1θ22 σ21 σ2212q
Resultados parecidos se obtienen en un contexto multivariante. Si lo que se desea es
estimar w θ2, para un vector de pesos w arbitrario, a partir de los estimadores vecto-
riales  θ1   θ1 Σ1 y  θ2   θ2 Σ2, el estimador compuesto se obtendra´ a partir de la
combinacio´n lineal w  θc con
(5)  θc  Π θ1 1Π θ2
La expresio´n de la matriz de pesos Π que minimiza el MSE en el caso simplificado
en que  θ1 y  θ2 no esta´n correlacionados, es Π   Σ2V1 con V   bb Σ1 Σ2 y b  
θ1θ2 (Longford, 1999). La expresio´n de b, en general desconocida, se sustituira´
por la siguiente matriz de varianzas y covarianzas entre grupos
∆  E θ1θ2θ1θ2 
Dichos estimadores vectoriales surgen al tratar la estimacio´n de varios para´metros si-
multa´neamente, por ejemplo las tasas de variacio´n de paro de varios sectores econo´mi-
cos.
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3. AN ´ALISIS ESTAD´ISTICO DE LOS DATOS
Los datos utilizados en este artı´culo provienen de la Encuesta de Poblacio´n Activa
(EPA) y de la Contabilidad Regional de Espan˜a (CRE). Disponemos de datos trimes-
trales de la EPA de Ocupacio´n industrial en Espan˜a y en cada CCAA por ramas de
actividad, desde 1987. Tambie´n contamos con datos anuales de Empleo industrial y por
ramas provenientes de la CRE, para Espan˜a y las CCAA, desde 1995 a 1997.
En este trabajo nos centramos en el sector industrial. El Ape´ndice B muestra las ramas
de actividad del sector industrial consideradas por la CRE, y como hemos construido
su equivalencia con las ramas de actividad consideradas por la EPA, algo ma´s desagre-
gadas.
Los datos originales de la EPA representan miles de personas ocupadas en cada Comu-
nidad. A partir de ellos, calculamos las tasas de variacio´n trimestral de la ocupacio´n en
cada a´rea geogra´fica en la forma habitual.
La notacio´n ba´sica utilizada es la siguiente:
 yi jk  t es la tasa de variacio´n de la ocupacio´n en la rama j del sector productivo i en
el territorio k, y en el trimestre t.
 yik  t es la tasa de variacio´n de la ocupacio´n en el sector productivo i y la Comuni-
dad Auto´noma1 k, en el trimestre t.
 yi j  t es la tasa de variacio´n de la ocupacio´n en la rama j del sector productivo i en
el conjunto del Estado Espan˜ol, en el trimestre t.
 yi  t es la tasa de variacio´n de la ocupacio´n en el sector productivo i en el conjunto
del Estado Espan˜ol, en el trimestre t.
Las variables yi j  t, yi  t y yik  t pueden obtenerse como estimadores directos a
partir de los datos disponibles en la EPA aunque el disen˜o de esta encuesta no permite
obtener estimadores suficientemente precisos en el u´ltimo de los casos.
Tambie´n podemos crear un estimador sinte´tico para cada territorio inspirado en la me-
todologı´a del Idescat (ve´ase Costa y Galter, 1994), combinando el estimador directo
al nivel nacional y la informacio´n suplementaria extraı´da de la CRE, gracias a la cual
podemos adaptar la informacio´n nacional a la estructura de la industria de cada una de
las diferentes CCAA.
1No disponemos de datos detallados trimestrales por ramas de actividad dentro de cada sector productivo
y autonomı´a, so´lo anuales.
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Calculamos
(6) zik  t  
Ji∑
j 1
wi jkyi j  t
donde Ji es el nu´mero de ramas en el sector i, y wi jk es el peso de la rama j en el sector
i de la Comunidad k, en un periodo determinado y fijo (en concreto, el an˜o 1997).
El Ape´ndice nume´rico A muestra los estimadores directos y sinte´ticos industriales de
cada Comunidad para cada trimestre, ası´ como las ponderaciones y valores nacionales
utilizados en la elaboracio´n del estimador sinte´tico.
En este punto contamos con dos estimadores: el directo que es insesgado pero muy
impreciso, y el sinte´tico, que es sesgado aunque con una varianza ma´s reducida.
4. ESTIMACI ´ON DE LA TASA DE VARIACI ´ON DE LA OCUPACI ´ON
EN LA INDUSTRIA
Proponemos aquı´ un estimador compuesto de la tasa de variacio´n de la ocupacio´n de
cada CA, de periodicidad trimestral. El estimador compuesto es una combinacio´n lineal
de un estimador sinte´tico y uno directo donde los pesos otorgados a cada componente
dependen de la composicio´n de la varianza de los indicadores de cada Comunidad.
Los dos estimadores zik  t y yik  t representan, respectivamente, los estimadores
sinte´tico y directo de la variacio´n de la ocupacio´n para el sector industrial de la Co-
munidad k en el momento t. Es decir suponemos que  θ2k  t   yik  t   θ2k  t ,
σ22k  t y  θ1k  t   zik  t   θ1k  t ,0. Si definimos δk  t   θ2k  tθ1k  t, de
acuerdo con las expresiones (1) y (2) de la Seccio´n 2 obtenemos el estimador compuesto
(7)  θck  t   πk  t θ1k  t1πk  t θ2k  t
donde
(8) πk  t   σ
2
2k  t
δ2k  tσ22k  t
Dadas las caracterı´sticas de muestreo de la EPA, y suponiendo constancia a lo lar-
go del tiempo de los taman˜os muestrales, consideramos que las varianzas muestrales
σ22k  t son constantes en el tiempo, es decir σ22k  t   σ22k, y que los sesgos al
cuadrado δk  t2 se comportan (para cada Comunidad), como un proceso estoca´stico
estacionario en media. Por tanto, aproximaremos δk  t 2 por su valor promedioϖk  
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1
T
T
∑
t 1
δk  t2. Se observa que un estimador de la suma ϖkσ22k es precisamente la
media muestral (para cada Comunidad) de la serie de diferencias al cuadrado
(9) s2dk  
1
T
T
∑
t 1
dk  t2   1
T
T
∑
t 1

 θ2k  t  θ1k  t
2
y dado que  θ2k  t θ1k  t   θ2k  t θ1k  t εk  t donde εk  t es el error de
muestreo, obtenemos (en el caso en que  θ1 y  θ2 no este´n correlacionados)
(10) s2dk  
1
T

T
∑
t 1
δk  t2 
T
∑
t 1
εk  t2 2
T
∑
t 1
δk  tεk  t

que obviamente converge hacia ϖkσ22k, la expresio´n del denominador de πk  t.
De este modo el peso o´ptimo vendra´ dado por
(11) πk   s
2
2k
s2dk
donde s22k es un estimador de la varianza muestral σ22k. El Ape´ndice C muestra que
el valor de esta varianza puede estimarse mediante la siguiente expresio´n
(12) s22k   2CV k2,
dondeCV k es el error relativo de muestreo medio calculado por el INE para la variable
Ocupacio´n en la k-e´sima CA. Dicha expresio´n incorpora ya de forma automa´tica la
correccio´n necesaria para atender el efecto de disen˜o complejo de la muestra de la EPA.
En el caso en que la varianza del estimador sinte´tico no sea ignorable, y exista una
covarianza no nula entre los dos estimadores  θ1 y  θ2, puede verse que s2dk continu´a
siendo un estimador consistente ahora del denominador de (4), de manera que en dicho
caso la expresio´n del peso o´ptimo sera´
(13) πk   s
2
2k γk
s2dk
donde  γk es un estimador de la covarianza entre estimadores de la k-e´sima CA 2.
Cuando la informacio´n histo´rica de cada comunidad no permita una estimacio´n fiable
de su sesgo especı´fico (o en el caso extremo en que a priori se asigne una magnitud de
sesgo comu´n a todas las comunidades), es fa´cil ver que el valor comu´n del sesgo sera´
2En general γ k  q ks22 k donde q k corresponde a la fraccio´n de muestra equivalente aportada por la
k-e´sima CA.
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estimado por  1K ∑k s2dk 1K ∑k s22k, y la expresio´n del peso del estimador compuesto
sera´
(14) πk   s
2
2k γk

1
K ∑k s2dk 1K ∑k s22k s22k
,
cuyo valor vemos que varı´a en cada CA a trave´s solamente de la varianza muestral s 22k
y de la covarianza  γk.
5. ILUSTRACI ´ON EN EL SECTOR INDUSTRIAL
En este apartado incluimos los ca´lculos efectuados para obtener el estimador compuesto
y los resultados para las diferentes CCAA.
Primeramente hemos obtenido un estimador directo de la tasa de variacio´n de la ocupa-
cio´n en la industria para cada CA. El estimador se obtiene directamente a partir de los
datos de la EPA, restringidos a un a´rea geogra´fica concreta. El cuadro 1 del Ape´ndice
A muestra las tasas de variacio´n calculadas mediante este procedimiento. Puede apre-
ciarse que existen CCAA que presentan una gran variabilidad temporal en sus tasas
de ocupacio´n (Canarias, Baleares o La Rioja por ejemplo), mientras que otras como
Madrid o Catalun˜a presentan una evolucio´n ma´s suave de la ocupacio´n.
Tambie´n hemos calculado el estimador sinte´tico presentado en la ecuacio´n (6). El es-
timador sinte´tico resulta de ponderar las tasas de variacio´n de las ramas industriales a
nivel estatal provenientes de la EPA (ve´ase el cuadro 3 del Ape´ndice A), con los por-
centajes de ocupacio´n industrial por ramas de cada Comunidad 3 que se obtienen de la
CRE (ve´ase el cuadro 4 del Ape´ndice A). Dado que la EPA cuenta con ma´s de las 14
ramas industriales con las que cuenta la CRE, aplicamos las equivalencias que descri-
bimos en el Ape´ndice B con objeto de homogeneizar las series utilizadas en el ca´lculo
del estimador. Los estimadores indirectos obtenidos para cada CA esta´n recogidos en
el cuadro 2 del Ape´ndice A.
La figura 4 permite comprobar la variabilidad del estimador directo en relacio´n al indi-
recto. La serie de estimadores sinte´ticos de alguna manera «suaviza» la serie de estima-
dores directos, en cada CA. Se aprecia no obstante que la diferencia entre ambos esti-
madores es diferente segu´n consideremos unas u otras CCAA. Por ejemplo cabe desta-
car el caso de Catalun˜a, donde ambos estimadores se encuentran bastante pro´ximos; o
los de Canarias o Extremadura en que la diferencia se acrecienta. Estas particularidades
pueden observarse mejor con ayuda de la figura 6, que muestra mediante diagramas de
3Aunque en el presente artı´culo hemos optado por mantener unas ponderaciones fijas correspondientes al
an˜o 1997, el estimador sinte´tico podria mejorarse utilizando ponderaciones variables en el tiempo.
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caja la distribucio´n de la diferencia entre los estimadores directo e indirecto trimestra-
les, para cada una de las 17 CCAA.
Es evidente que el estimador sinte´tico suaviza en exceso la evolucio´n de la tasa de varia-
cio´n de ocupacio´n y dada la relativamente alta fiabilidad de los datos directos estimados
en la EPA no resulta una buena alternativa en la mayorı´a de las CCAA.
Para calcular el estimador compuesto, necesitamos obtener los pesos otorgados a los
estimadores directo e indirecto, especı´ficos de cada CA, que hemos mostrado en la
ecuacio´n (2). Hemos optado por esta expresio´n simplificada dada la dificultad, en este
momento, de contar con estimadores adecuados de la covarianza entre estimadores di-
rectos y sinte´ticos. El denominador del peso πk se obtiene calculando el promedio de
la diferencia entre los estimadores directo e indirecto, al cuadrado. Esta expresio´n es un
estimador del sesgo al cuadrado ma´s la varianza del error muestral del estimador direc-
to. El numerador, que coincide con la varianza del error muestral del estimador directo,
se obtiene multiplicando por dos el cuadrado del error de muestreo relativo que el INE
otorga a la variable Ocupacio´n en la EPA. La tabla 1 muestra los resultados intermedios
y el valor final de los pesos.
Tabla 1. Ca´lculo de los pesos del estimador compuesto
CV c O s22 k s2d k π k
Andalucı´a 1,202 2,89 4,748 0,609
Arago´n 1,728 5,97 8,616 0,693
Asturias 2,512 12,62 14,498 0,875
Baleares 2,264 10,25 32,553 0,315
Canarias 2,342 10,97 49,223 0,223
Cantabria 2,738 14,99 17,084 0,878
Castilla-Leo´n 1,466 4,30 6,791 0,633
Castilla-La Mancha 1,526 4,66 12,005 0,388
Catalun˜a 1,382 3,82 2,086 1,004
C. Valenciana 1,454 4,23 5,880 0,719
Extremadura 2,574 13,25 39,589 0,335
Galicia 1,708 5,835 6,591 0,885
Madrid 1,602 5,13 6,293 0,816
Murcia 2,442 11,93 18,664 0,639
Navarra 2,524 12,74 17,326 0,735
Paı´s Vasco 1,688 5,70 6,287 0,906
La Rioja 3,002 18,02 18,427 0,978
Nota: C.V. esta´ calculado a partir de los valores medios de 1992.
4Este peso ha sido truncado a 1. En el caso de Catalun˜a se espera una correlacio´n alta entre el estima-
dor directo y el sinte´tico, correlacio´n que induce sesgo en la fo´rmula utilizada de ca´lculo del coeficiente
para dicha CA. El ca´lculo del peso o´ptimo para Catalun˜a teniendo en cuenta dicha correlacio´n involucrarı´a
caracterı´sticas del disen˜o de muestra que creemos exceden el a´mbito del presente trabajo.
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En general, el estimador compuesto otorga un peso mayor al estimador indirecto en
casi todas las CCAA. Se observa que el estimador compuesto otorga menor peso al es-
timador indirecto en aquellas Comunidades donde la varianza del error de muestreo es
menor en relacio´n a su sesgo promedio. Ası´ ocurre en Castilla-La Mancha, Extremadu-
ra, Baleares o Canarias, como casos ma´s extremos. En cambio, el estimador sinte´tico
recibe mayor peso en el caso de Catalun˜a, Paı´s Vasco o La Rioja entre otras, dado que
en estas CCAA el sesgo promedio del estimador sinte´tico es pequen˜o en relacio´n a la
varianza del error de muestreo. Se advierte como algunas de las regiones ma´s indus-
trializadas cuentan con un valor muy alto, mientras que los dos archipie´lagos y algunas
regiones menos industrializadas muestran valores ma´s bajos. Estos resultados son lla-
mativos ya que el estimador directo pierde peso precisamente en las CCAA mayores,
mientras que lo pierde en las CCAA que pueden ser ma´s propiamente consideradas
pequen˜as a´reas.
A continuacio´n examinamos el comportamiento de este estimador en el caso de dos
Comunidades concretas que destacan por tener poco y mucho peso respectivamente
otorgado al estimador indirecto : Canarias y el Paı´s Vasco5.
Periodo de referencia
Estimador directo Estimador indirecto (sintetico)
Estimador compuesto
19873 20002
-14.6633
18.1167
Figura 2. Comunidad Auto´noma de Canarias
5El estimador compuesto en el caso de Catalun˜a o La Rioja, otorga un peso mayor todavı´a al estimador
indirecto. En el caso de Catalun˜a ambos coinciden completamente, y en el caso de La Rioja, las discrepancias
so´n mı´nimas, por lo que hemos preferido escoger otra Comunidad para mostrar un gra´fico ma´s claro de las
diferencias entre los tres distintos estimadores.
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En el caso de Canarias (figura 2), el estimador compuesto otorga casi el 78% del peso
al estimador directo. Dado que el estimador directo de la tasa de variacio´n de la ocu-
pacio´n en esta Comunidad a lo largo del perı´odo fluctu´a entre los valores del 18,1%
y 14,7%, las diferencias en las estimaciones puntuales de unos y otros estimadores
pueden ser importantes. Esta u´ltima circunstancia se observa mejor en las figuras 6 y
7, que muestra mediante diagramas de caja la diferencia entre los valores del estimador
directo e indirecto, y compuesto e indirecto de cada CA.
Periodo de referencia
Estimador directo Estimador indirecto (sintetico)
Estimador compuesto
19873 20002
-6.41511
7.86722
Figura 3. Comunidad Auto´noma del Paı´s Vasco
En el caso del Paı´s Vasco (ver figura 3), donde la diferencia entre la estimacio´n puntual
del estimador directo y del sinte´tico es tambie´n apreciable, con estimaciones directas de
la tasa de variacio´n de la ocupacio´n que oscilan entre el 7,8% y el 6,4%, el estimador
compuesto da ma´s peso al estimador indirecto (la ponderacio´n es 0,91). Esto es ası´
porque el error de muestreo en esta Comunidad es bastante acusado en relacio´n al sesgo
incorporado en el estimador sinte´tico.
Estos son dos casos extremos. La figura 5 muestra los tres estimadores: directo, indi-
recto y compuesto en las 17 CCAA.
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6. CONCLUSIONES
En este trabajo hemos creado un estimador compuesto aplicado a la estimacio´n de la
variacio´n de la tasa de ocupacio´n de 17 CCAA espan˜olas. El estimador compuesto es
el resultado de combinar de forma lineal otros dos estimadores: el directo y el sinte´tico.
El primero es un estimador insesgado pero poco preciso, mientras que el segundo posee
una varianza ma´s reducida pero suele ser sesgado. Si asumimos un modelo de compor-
tamiento para el estimador directo en funcio´n del indirecto, las ponderaciones utilizadas
para obtener el estimador compuesto son funcio´n del sesgo del estimador sinte´tico, y
de la varianza del error muestral del estimador directo. De esta forma, el estimador
compuesto resultante es el que minimiza el error cuadra´tico medio, dado el modelo
adoptado.
El estimador resultante otorga ma´s peso al estimador directo en aquellas Comunidades
donde la varianza del error de muestreo es menor en relacio´n al sesgo promedio del
estimador indirecto. Ası´ ocurre en las Comunidades de Canarias, Baleares, Castilla-La
Mancha, o Extremadura, como casos ma´s extremos. En cambio, el estimador sinte´tico
gana ma´s protagonismo en el caso de Catalun˜a, La Rioja, Paı´s Vasco, o Madrid, dado
que en estas Comunidades el sesgo promedio del estimador sinte´tico es pequen˜o en
relacio´n a la varianza del error de muestreo.
Cabe sen˜alar que la versio´n del estimador compuesto aquı´ presentada puede incorporar
mu´ltiples refinamientos, desde una modificacio´n adecuada de los pesos en determinados
perı´odos con caracterı´sticas especiales, a un tratamiento diferenciado de unas determi-
nadas CCAA. Asimismo la te´cnica utilizada puede aplicarse a otros conjuntos de datos.
Podemos sen˜alar tres conclusiones principales:
1. Puede verse para Catalun˜a que el estimador compuesto es equivalente al sinte´tico,
lo que avaları´a la utilizacio´n por parte del Idescat de indicadores sinte´ticos para
aproximar tasas de variacio´n interanual (tal como se esta´ haciendo en los casos del
IPI y del IPRI).
2. Por lo que respecta a la adopcio´n por parte del INE (durante la segunda parte de los
an˜os noventa) de los estimadores sinte´ticos para hacer un IPI regional y de algunas
CCAA (que lo esta´n utilizando en la actualidad, tanto para el IPI como para el IPRI),
habrı´a que coincidir con Clar, Ramos y Surin˜ach (2000), en que estas estimaciones
pueden ser adecuadas en algunos casos, pero no lo son en todos los casos. En algunas
CCAA como Catalun˜a, claramente son aceptables, pero en otras, como en las islas,
no parece ser un camino va´lido.
3. El anterior resultado no deja de ser curioso: en el estimador compuesto gana peso
el estimador sinte´tico cuando las CCAA son menos «pequen˜as a´reas», perdie´ndolo
en aquellas CCAA que de forma ma´s natural podrı´an ser tomadas como aute´nticas
pequen˜as a´reas.
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Nos encontramos con un comportamiento parado´jico de los estimadores compuestos.
En ellos tiene mucho peso el estimador sinte´tico en «pequen˜as a´reas» muy pequen˜as
(para las cuales el estimador directo tiene una varianza pra´cticamente infinita), y tam-
bie´n en el caso de las «pequen˜as a´reas» muy grandes, como en el caso catala´n (por
tener el estimador sinte´tico un sesgo irrelevante). Esto implicarı´a un comportamiento
no lineal del peso del estimador directo ante incrementos en la dimensio´n de la pequen˜a
a´rea. Tambie´n supone un prometedor papel de la estimacio´n indirecta en el terreno de
la estadı´stica regional.
El proyecto ma´s inmediato en nuestra agenda de trabajo consiste en estudiar las propie-
dades muestrales de los estimadores compuestos. Sesgo, varianzas poblacional y mues-
tral del estadı´stico, y dato a estimar (nivel, proporcio´n o tasa de variacio´n), son aspectos
determinantes de los pesos con los que los estimadores compuestos basados en modelos
combinan la informacio´n disponible. Es por lo tanto fundamental explorar, a trave´s de
diversos escenarios, la manera en que las caracterı´sticas poblacionales regionales o lo-
cales (que pueden estar muy centradas o ser muy diferentes del a´rea general), el taman˜o
muestral, el tipo de dato a estimar, etc., influyen en su comportamiento. Asimismo sera´
necesario aplicar te´cnicas especı´ficas de estimacio´n de sesgo y varianza dado que no
todos los escenarios permiten derivar expresiones analı´ticas u´tiles. Este estudio puede
llegar a tener implicaciones en los disen˜os muestrales y, en concreto, en las distribu-
ciones de la muestra entre los distintos subdominios de las encuestas (afijaciones), en
el caso de tener previamente presente que e´stos sera´n estimados no por estimadores
directos, sino por medio de estimadores compuestos.
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AP ´ENDICE
A. TABLAS ESTAD´ISTICAS DE LOS ESTIMADORES
Este ape´ndice muestra las tablas de los estimadores directos e indirectos a partir de los
cuales hemos calculado nuestro estimador compuesto.
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B. EQUIVALENCIAS EN LA CLASIFICACI ´ON DE LAS RAMAS
INDUSTRIALES
Clasificacio´n CRE Clasificacio´n CNAE 93
Extraccio´n de productos energe´ticos, otros minerales B31+B35+B5D
y refino de petro´leo
Energı´a ele´ctrica, gas y agua B70
Alimentacio´n, bebidas y tabaco B41
Textil, confeccio´n, cuero y calzado B44+B47
Madera y corcho B49
Papel; edicio´n y artes gra´ficas B4B
Industria quı´mica B5F
Caucho y pla´stico B5H
Otros productos minerales no meta´licos B5J
Metalurgia y productos meta´licos B5L
Maquinaria y equipo meca´nico B5O
Equipo ele´ctrico, electro´nico y o´ptico B5Q
Fabricacio´n de material de transporte B60
Industrias manufactureras diversas B63
donde, en la clasificacio´n CNAE:
B31: Extraccio´n de productos energe´ticos
B35: Extraccio´n de otros minerales excepto productos energe´ticos
B41: Alimentacio´n, Bebidas y Tabaco
B44: Textiles, Confeccion
B47: Cuero y calzado
B49: Madera, Corcho
B4B: Papel, Artes Gra´ficas y Edicion
B5D: Coquerias, Refino de petroleo
B5F: Industrias Quimicas
B5H: Caucho y Materias Plasticas
B5J: Otros productos minerales no meta´licos
B5L: Metalurgia y fabricacio´n de productos meta´licos
B5O: Maquinaria y equipo meca´nico
B5Q: Material y equipo electrico, electro´nico
B60: Material de transporte
B63: Otras Industrias Manufactureras
B70: Energia electrica, gas y agua
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C. DERIVACI ´ON DE LA F ´ORMULA DEL ERROR MUESTRAL
En este ape´ndice relacionaremos el error de muestreo relativo proporcionado por el INE
para la encuesta de la EPA y la varianza muestral σ22k.
De lo resen˜ado anteriormente en la Seccio´n 4, obtenemos
 θ2k  t   100
ok  tok  t1
ok  t1 ,
donde ok  t denota el nu´mero de ocupados en la muestra de la comunidad k en el
instante t (para el sector industrial concreto). La informacio´n que obtenemos de los do-
cumentos del INE sobre la EPA es la relativa al coeficiente de variacio´n de la ocupacio´n,
es decir una estimacio´n del valor C.V.   σoµ0, donde µ0 y σo son respectivamente la
media y la desviacio´n esta´ndar de la variable ocupacio´n para la comunidad k en el
momento t. Introduciendo la proporcio´n muestral  pk  t   ok  tN, con un taman˜o
muestral N que suponemos constante, obtenemos
 θ2k  t   100
 pk  t  pk  t1
 pk  t1
cuya varianza σ22k  t, inducida por la varianza muestral de  pk  t, es necesario deter-
minar.
Dado que  pk  t es una proporcio´n muestral, obtenemos bajo muestreo aleatorio simple
que var pk  t   pk  t1 pk  tN, donde pk  t indica la proporcio´n poblacio-
nal. Dado que  pk  t converge en probabilidad a pk  t cuando el taman˜o muestral N
tiende a infinito, utilizando el me´todo-δ (Rao, 1973) obtenemos
avar  θ2 k t 

1
p k t   
p k t
p k t 12

var

 p k t
 p k t 1

1
p k t   
p k t
p k t 12

 

1
N

1
p k t   
p k t
p k t 12

p k t 1  p k t 0
0 p k t 1 1  p k t 1



1
p k t   
p k t
p k t 12

 

2
N
1  p k
p k
para todo t, donde avar denota varianza asinto´tica. En el ca´lculo de dicha expresio´n,
hemos sustituido pk  t por su valor promedio en cada Comunidad, pongamos pk
(en este punto utilizamos el supuesto de que pk  t es estacionario en media) y se ha
considerado que las muestras en dos periodos consecutivos son independientes. En el
caso que este u´ltimo supuesto no sea correcto, entonces la expresio´n anterior se modifica
para obtener:
avar θ2k  t    ED
2
N

1 pk
pk  1ρk
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donde ρk es el coeficiente de la correlacio´n muestral en dos periodos sucesivos. La
EPA utiliza un disen˜o de muestra complejo, por lo tanto la expresio´n derivada bajo el
supuesto de muestreo aleatorio simple debe ser modificada multiplicando por el efecto
de disen˜o E.D.
Por otra parte, en el caso de muestreo complejo con efecto de disen˜o E.D., obtenemos
que
C.V. ok  t    σo µ0  

var pk  t
 pk  t2  

E.D.

 pk  t1  pk  t
N  pk  t2
 

E.D.

1  pk  t
N  pk  t
de modo que al comparar las expresiones de la varianza muestral de  θ2k  t y el coefi-
ciente de variacio´n anterior, obtenemos la fo´rmula simple:
avar θ2k  t   2C.V.2k  t 1ρk
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COMPOSITE ESTIMATORS IN REGIONAL
STATISTICS: AN APPLICATION TO THE
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INDUSTRIAL OCCUPATION 
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This work is part of a project that studies the application of small area com-
posite estimators (a combination of direct and indirect estimators) in regio-
nal statistics. We compare three estimators: a direct one based on sample
data for each of the Spanish Autonomous Communities, a synthetic (indi-
rect) one that combines Estate wide information with the Community spe-
cific information, and a third estimator, the composite one, which is based
on a model and results in a linear combination of the two previous estima-
tors. We show the adopted method of analysis by estimating the industrial
occupation rate of change in the different Spanish Autonomous Communi-
ties.
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Most of the surveys that are carried out by the national statistics offices have been
designed to yield estimators with small variance for national wide figures. The size and
design of the sample may still allow us to get precise estimators in cases in which the
areas under consideration are smaller, such as regions or provinces. But in some cases
the size of the sample is just too small for that purpose. It is even worst when one wants
to estimate the rate of variation instead of the level of a variable, since rates have larger
variances. This is quite a frequent situation in economics statistics.
There are two alternatives which allow us to deal with the issue of providing valid
statistical information for the smallest areas. The first one requires to repeat the survey
with a new and more suitable sample size. The second one is to use statistical theory
on small areas estimation to improve the quality of the estimators obtained from the
original survey.
In this article we take the second alternative. If part of the national sample has been
extracted from a particular small area, we can obtain a direct estimation of the variable
of interest for that area. Such estimator is unbiased but often lacks precision. On the
other hand the survey allows us to obtain an estimator which is unbiased and precise at
the national level. We can use it to create an indirect estimator for the small area which
will exhibit a smaller variance than the direct estimator but will usually be biased.
Here we propose to use a composite estimator. First we specify a model of variance be-
havior of the direct and synthetic estimators, and then we consider a linear combination
of both estimators as our composite estimator. The weights of the linear combination
are chosen so as to minimize the mean square error of the composite estimator. In this
sense, the composite estimator represents an improvement relative to alternative esti-
mators, either direct or synthetic (indirect) for small areas.
The method proposed is applied to data of the Encuesta de Poblacio´n Activa, a la-
bor survey conducted at the national Spanish level. The quantity to be estimated is the
quarterly variation of the occupation rate in the industrial sector in each of the 17 Auto-
nomous Communities of Spain. This rate of variation has multiple components as it
depends on the geographical area and the time period being considered.
Our composite estimator assigns automatically larger weight to the direct estimator in
those Communities where the variance of the sampling error is smaller than the bias of
the indirect estimator, and larger weight to the synthetic estimator when bias is small
relative to the variance of the sampling error. We observe that for most of the Commu-
nities, the composite estimator gives more weight to the synthetic estimator, given that
the size of the sample in the small area is quite insufficient and therefore the sampling
error has a large variance. But there are also some Communities in which the composite
estimator assigns higher weight to the synthetic estimator. This is the case of Catalo-
nia, whose industrial web is very similar to the national wide one, and the difference
between the synthetic and the direct estimators is very small in this Community.
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From this study it is realized that the weights determining the composite estimator de-
pend on the bias, the population and sample variances, the type of variable being esti-
mated (levels or rates), and other elements which are determinant of the way in which
the estimator combines the available information. It is therefore important to explore,
through different scenarios, the way in which all those elements affect the behavior of
the composite estimator. In future work we plan to investigate the sample properties
of this composite estimators. The study may have useful implications for the sample
design and, particularly, for the sample distribution among the different surveys’ sub-
domains if it is decided that composite instead of direct estimators will be used for
estimation in the small areas.
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